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RESUMO
Com o passar do tempo o homem vem ocasionando grandes impactos ao meio
ambiente. Nos u´ltimos anos houve um grande crescimento populacional mundial, o que
vem agravando estes impactos. A partir disto gerou-se uma preocupac¸a˜o mundial com o
meio ambiente e a necessidade de se prover um desenvolvimento sustenta´vel. Com uma
ra´pida urbanizac¸a˜o prevista faz-se necessa´rio tornar as cidades sustenta´veis, e um fator
importante para isto e´ a mobilidade urbana. A utilizac¸a˜o de transportes pu´blicos ele´tricos
e´ uma alternativa para diminuir o uso de combust´ıveis fo´sseis e reduzir os gases poluentes.
A energia ele´trica tambe´m tem impactos negativos, partindo disto va´rios trabalhos foram
realizados buscando formas de encontrar a eficieˆncia energe´tica de trens ele´tricos provendo
melhores soluc¸o˜es para os perfis de conduc¸a˜o atrave´s do uso de Algoritmos Gene´ticos. Este
trabalho tem como foco implementar e fazer uma ana´lise comparativa de estrate´gias de
inicializac¸a˜o da populac¸a˜o para o problema em questa˜o, e dessa forma foi integrado a`s
implementac¸o˜es com a u´ltima versa˜o do software GeneticBee a fim de que seja apresentado
o comportamento de cada inicializac¸a˜o e o impacto gerado no Algoritmo Gene´tico. Com
o presente trabalho foi poss´ıvel identificar quais das inicializac¸o˜es da populac¸a˜o obtiveram
melhor desempenho, e ao serem integradas ao software existente e´ poss´ıvel fazer alterac¸o˜es
de configurac¸a˜o e verificar qual o impacto na soluc¸a˜o final.
Palavras-chave: Desenvolvimento Sustenta´vel, Cidades Inteligentes, Eficieˆncia
Energe´tica, Algoritmos Gene´ticos, Mobilidade Urbana, Meio Ambiente.
ABSTRACT
Over time mankind has been causing great impacts to the environment. In the last
few years there has been a great world population growth, which has aggravated these
impacts. From this situation, a worldwide concern about the environment was generated
and the need to provide Sustainable Development arose. With rapid urbanization it is
necessary to make cities sustainable, and an important factor for this demand is urban
mobility. The use of electric public transport is an alternative to reduce the use of fossil
fuels and reduce polluting gases. However, electrical energy also has negative impacts.
In this context, several studies were carried out in order to find ways to enable energy
efficiency of electric trains, providing better solutions for the driving profiles through
the use of Genetic Algorithms. This work aims to implement and make a comparative
analysis of the population initiation strategies for the studied problem, and then was
integrated with the implementations with the latest version of GeneticBee software in
order to show the behavior of each type of initialization and the impact generated in
the Genetic Algorithm. With the present work it was possible to identify which of the
initializations of the population obtained better performance, and when being integrated
to the existing software it is possible to make configuration changes and verify the impact
in the final solution.
Key-words: Sustainable Development, Smart Cities, Energy Efficiency, Genetic
Algorithms, Urban Mobility, Environment.
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1 INTRODUC¸A˜O
Segundo Ol´ıvio (2010), a partir da revoluc¸a˜o industrial originou-se a cultura do
consumo baseada na explorac¸a˜o de espac¸os e recursos finitos, onde o homem com sua
necessidade infinita de consumir tem ocasionado grandes impactos ao meio ambiente,
como a influeˆncia nas mudanc¸as clima´ticas que tem como principal causa a emissa˜o dos
gases do efeito estufa. Os impactos ambientais tem sua origem real no pro´prio indiv´ıduo e
e´ fundamental a criac¸a˜o de uma nova cultura de vida sustenta´vel, que respeite as pessoas
e o meio ambiente.
A Organizac¸a˜o das Nac¸o˜es Unidas(ONU) vem realizando confereˆncias sobre mu-
danc¸as clima´ticas, buscando discutir e encontrar soluc¸o˜es para esses e outros problemas.
De acordo com a ONUBR (2017), numa das confereˆncias mais recentes, durante a cu´pula
de desenvolvimento sustenta´vel, realizada em Nova York entre 25 e 27 de setembro de
2015, foi adotada a nova agenda que guiara´ um caminho rumo ao desenvolvimento sus-
tenta´vel para a gerac¸a˜o de hoje e para as gerac¸o˜es futuras, com um plano de ac¸a˜o ate´
2030.
Esta agenda teve como base o relato´rio do secreta´rio-geral da ONU, Ban Ki-moon,
feito em 2014 e veio para suceder os Objetivos do Mileˆnio (ODM) e reafirmar todas
as grandes confereˆncias e cu´pulas da ONU que estabeleceram uma base so´lida para o
desenvolvimento sustenta´vel. Ban, disse que “nunca antes uma consulta ta˜o ampla e
profunda tinha sido feita sobre a questa˜o do desenvolvimento”. Essa pesquisa durou mais
de dois anos.
A Agenda 2030 (2015) traz 17 Objetivos do Desenvolvimento Sustenta´vel (ODS)
com 169 metas, que sa˜o integra´veis e indivis´ıveis, e equilibram as treˆs dimenso˜es do
desenvolvimento sustenta´vel: a econoˆmica, a social e a ambiental. Os 17 objetivos do
desenvolvimento sustenta´vel podem ser vistos a seguir na Figura 1.
Figura 1: Objetivos do Desenvolvimento Sustenta´vel Fonte: ONUBR
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Diante dos ODS apresentados, este trabalho dara´ eˆnfase ao ODS 7: assegurar o
acesso confia´vel , sustenta´vel, moderno e a prec¸o acess´ıvel a` energia para todos, e ao
ODS 11: tornar as cidades e os assentamentos humanos inclusivos, seguros, resilientes e
sustenta´veis. A seguir a Tabela 1, mostra-se alguns dos principais fatos que originaram
estes objetivos e na Tabela 2 pode ser observado algumas das principais metas dos ODS
em questa˜o:
Tabela 1: Principais Fatos dos ODS Adaptado de ONUBR (2017)
Fato ODS 7: A energia e´ o principal contribuinte para as mudanc¸as clima´ticas,
sendo responsa´vel por cerca de 60% das emisso˜es globais totais de
gases do efeito estufa.
Fatos ODS 11: Metade da humanidade – 3,5 bilho˜es de pessoas – vive nas cidades
atualmente. Em 2030, quase 60% da populac¸a˜o mundial vivera´ em
a´reas urbanas.
As cidades no mundo ocupam somente 2% de espac¸o da Terra, mas
usam 60% a 80% do consumo de energia e provocam 75% da emissa˜o
de carbono. A ra´pida urbanizac¸a˜o esta´ exercendo pressa˜o sobre a
oferta de a´gua pota´vel, de esgoto, do ambiente de vida e sau´de
pu´blica. Mas a alta densidade dessas cidades pode gerar ganhos
de eficieˆncia e inovac¸a˜o tecnolo´gica enquanto reduzem recursos e
consumo de energia.
Cidades teˆm potencial de dissipar a distribuic¸a˜o de energia ou de
otimizar sua eficieˆncia por meio da reduc¸a˜o do consumo e adoc¸a˜o
de sistemas energe´ticos verdes. Rizhao, na China, por exemplo,
transformou-se em uma cidade abastecida por energia solar. Em
seus distritos centrais, 99% das famı´lias ja´ usam aquecedores de
a´gua com energia solar.
Assim, de acordo com Costa (2008) a mobilidade urbana e´ de grande importaˆncia
para a qualidade de vida da populac¸a˜o e e´ essencial para o desenvolvimento sustenta´vel
nas cidades. Cidades sustenta´veis precisam dar suporte a mobilidade urbana cumprindo
com as func¸o˜es sociais e proporcionando crescimento econoˆmico, limitando seus impactos
negativos. A explorac¸a˜o do uso de automo´veis privados tem ocasionado altos n´ıveis de
congestionamento e poluic¸a˜o, trazendo a necessidade de transportes pu´blicos adequados.
Douglas (2015) fala que o transporte ferrovia´rio e´ o mais eficiente para a questa˜o
dos transportes pu´blicos. A pesquisa feita por ele mostra uma ana´lise geral dos tipos
de transportes ferrovia´rios e as formas de diminuir seus gastos. Os trens ele´tricos se
mostram uma boa alternativa para diminuir o uso de combust´ıveis fo´sseis e reduzir os
gases poluentes, apesar do uso de energia ele´trica tambe´m ter impactos negativos. O
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Tabela 2: Principais Metas dos ODS Adaptado de AGENDA 2030 (2015)
Metas ODS 7: Ate´ 2030, dobrar a taxa global de melhoria da eficieˆncia energe´tica.
Ate´ 2030, reforc¸ar a cooperac¸a˜o internacional para facilitar o acesso
a pesquisa e tecnologias de energia limpa, incluindo energias re-
nova´veis, eficieˆncia energe´tica e tecnologias de combust´ıveis fo´sseis
avanc¸adas e mais limpas, e promover o investimento em infraestru-
tura de energia e em tecnologias de energia limpa.
Metas ODS 11: Ate´ 2030, proporcionar o acesso a sistemas de transporte segu-
ros, acess´ıveis, sustenta´veis e a prec¸o acess´ıvel para todos, melho-
rando a seguranc¸a rodovia´ria por meio da expansa˜o dos transportes
pu´blicos, com especial atenc¸a˜o para as necessidades das pessoas em
situac¸a˜o de vulnerabilidade, mulheres, crianc¸as, pessoas com de-
ficieˆncia e idosos.
Ate´ 2030, reduzir o impacto ambiental negativo per capita das cida-
des, inclusive prestando especial atenc¸a˜o a` qualidade do ar, gesta˜o
de res´ıduos municipais e outros.
autor traz uma ana´lise geral de como reduzir esses gastos, e como o consumo da energia
de trac¸a˜o representa entre 60% e 80% do gasto energe´tico, ele mostra que te´cnicas de
conduc¸a˜o eficiente tem um potencial enorme para a economia do gasto energe´tico.
Martins (2016) propo˜e uma abordagem para melhorar a eficieˆncia energe´tica dos
TUE’s (Trem Unidade Ele´trico) da CBTU (Companhia Brasileira de Trens Urbanos)
- Recife, atrave´s da implementac¸a˜o de um Algoritmo Gene´tico (AG), que e´ uma me-
taheur´ıstica de busca para percorrer o espac¸o de soluc¸o˜es via´veis, a fim de encontrar as
melhores soluc¸o˜es para os perfis de conduc¸a˜o a serem utilizados pelos maquinistas.
Segundo Daida (1999) a qualidade da populac¸a˜o inicial e´ um fator de grande im-
portaˆncia para o processo evolutivo do AG. Este trabalho tem como foco implementar e
fazer uma ana´lise comparativa de estrate´gias de inicializac¸a˜o da populac¸a˜o. Desta forma,
sera´ abordado neste trabalho uma estrate´gia de inicializac¸a˜o aleato´ria e uma de inicia-
lizac¸a˜o baseada em dados reais, ale´m disso foi desenvolvido um algoritmo de suavizac¸a˜o
para moldar as soluc¸o˜es ao problema. As implementac¸o˜es deste trabalho foram integradas
com a u´ltima versa˜o do software GeneticBee a fim de que seja apresentada o comporta-
mento de cada inicializac¸a˜o e o impacto gerado no AG.
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1.1 Objetivo geral
O objetivo deste trabalho consiste em fazer um comparativo entre as estrate´gias de
inicializac¸a˜o da populac¸a˜o no AG abordado, com o intuito de apresentar o comportamento
de cada inicializac¸a˜o e o impacto gerado no AG, permitindo observar qual estrate´gia obteve
o melhor desempenho para o problema abordado.
1.2 Objetivos espec´ıficos
• Realizar um levantamento bibliogra´fico sobre “Cidades Inteligentes”e “Algoritmos
Gene´ticos”
• Revisar trabalhos na literatura sobre as estrate´gias de inicializac¸a˜o da populac¸a˜o.
• Implementar as inicializac¸o˜es da populac¸a˜o no Geneticbee.
• Desenvolver e validar o algoritmo de conforto nos perfis de velocidade.
• Apresentar de forma gra´fica o comportamento das inicializac¸o˜es.
• Fazer um comparativo entre as estrate´gias de inicializac¸a˜o implementadas.
1.3 Estrutura da monografia
Este trabalho esta´ constitu´ıdo da seguinte divisa˜o, inicialmente fora realizada uma
introduc¸a˜o e definic¸a˜o dos objetivos, no Cap´ıtulo 2 e´ abordado a fundamentac¸a˜o teo´rica,
no Cap´ıtulo 3 fala sobre trabalhos relacionados com o problema, no Cap´ıtulo 4 sa˜o deta-
lhados os me´todos e materiais que foram utilizados para a realizac¸a˜o, no Cap´ıtulo 5 sa˜o
apresentados os resultados obtidos, no Cap´ıtulo 6 segue uma discussa˜o sobre os resultados




Neste cap´ıtulo e´ apresentada uma s´ıntese dos conceitos de Cidades Inteligentes e
Algoritmos Gene´ticos, que sa˜o os referenciais teo´ricos deste trabalho.
2.1 Cidades Inteligentes
Podemos observar um grande crescimento das cidades durante os u´ltimos anos,
segundo a ONU (2017) a populac¸a˜o mundial em 2015 era cerca de 7,3 bilho˜es de pessoas
com uma estimativa de chegar a 8,5 bilho˜es em 2030 e a 9,7 bilho˜es em 2050. Dessa
populac¸a˜o mais da metade hoje vive em centros urbanos e esse percentual deve chegar a
60% em 2030 e quase 70% em 2050, como ilustrado na Figura 2.
Figura 2: Previsa˜o da Porcentagem da Populac¸a˜o Mundial nos Centros Ur-
banos Fonte: Elaborado pelo autor com base nos dados do relato´rio da ONU
“World Urbanization Prospects: The 2014 Revision”
Devido ao aumento dos centros urbanos torna-se necessa´rio a evoluc¸a˜o destes se-
guindo as primı´cias de um desenvolvimento sustenta´vel e inteligente, que atendam e pro-
movam a qualidade de vida de seus habitantes. Dado que a populac¸a˜o seja o centro das
discusso˜es e propostas, estas mudanc¸as precisam ser adapta´veis a` realidade de cada cidade
levando em considerac¸a˜o os conhecimentos da populac¸a˜o e a sua disposic¸a˜o em cooperar
para que se possa implementar essas melhorias nas cidades de forma inteligente (Caˆmara,
2016).
De acordo com Aquino (2015), o aumento da populac¸a˜o mundial aliada a` crescente
migrac¸a˜o de a´reas rurais para centros urbanos e uma preocupac¸a˜o com a escassez de
recursos naturais traz a necessidade da implantac¸a˜o do conceito de Cidades Inteligentes
que sejam capazes de gerir a infraestrutura e os servic¸os de forma eficiente ao mesmo
tempo que atendam a maior parte das necessidades da cidade e de seus habitantes.
Segundo Tonon (2013), Cidades Inteligentes sa˜o aquelas que usufruem das tecnolo-
gias para melhorar suas infraestruturas, se tornarem mais eficientes, proporcionando uma
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qualidade de vida melhor. Elas teˆm como principais a´reas: o meio ambiente, a mobilidade,
a interac¸a˜o cidada˜o-governo, qualidade de vida e economia.
De acordo com o exposto por Caˆmara (2016), a cidade e´ a invenc¸a˜o mais complexa
que o homem ja´ fez, sendo tudo artificial e exclusivo para ele, dessa forma ele mostra
que as cidades inteligentes devem ter como objetivo servir a seus habitantes. E´ de ex-
trema importaˆncia encontrar soluc¸o˜es para mobilidade urbana, sau´de, educac¸a˜o, energia
e qualidade de vida.
2.2 Algoritmos Gene´ticos
De acordo com Linden (2012), a histo´ria dos Algoritmos Gene´ticos (AGs) se iniciava
na de´cada de 40, quando os cientistas comec¸aram a se inspirar na natureza para criar o
ramo da Inteligeˆncia Artificial. Inicialmente vieram os Algoritmos Evoluciona´rios, os quais
eram baseados na evoluc¸a˜o das espe´cies para simular modelos computacionais, atrave´s
dos operadores gene´ticos que consistem em inspirac¸o˜es computacionais dos fenoˆmenos
da natureza. Os AGs sa˜o um ramo dos Algoritmos Evoluciona´rios baseados no processo
biolo´gico de evoluc¸a˜o natural e sa˜o uma boa te´cnica para problemas complexos e com
grande espac¸o de busca para soluc¸o˜es.
Norvig (2014) fala que, os primeiros exemplos de AGs argumentaram que era
poss´ıvel gerar um programa com bom desempenho a partir de um programa em co´digo
de ma´quina realizando uma se´rie de pequenas mutac¸o˜es apropriadas. A ideia era experi-
mentar va´rias mutac¸o˜es aleato´rias tendo um processo de selec¸a˜o para preservar as boas
mutac¸o˜es. O autor diz que AGs sa˜o um tipo de busca estoca´stica, onde e´ mantida uma
grande populac¸a˜o de soluc¸o˜es a qual novos indiv´ıduos (soluc¸o˜es) sa˜o gerados por mutac¸a˜o
e cruzamento vindo da combinac¸a˜o de duas soluc¸o˜es pa´ıs e tendem a convergir para uma
melhoria das soluc¸o˜es.
Segundo Frederick (2013), AGs sa˜o metaheur´ısticas de busca bastante eficientes
para percorrer o espac¸o de soluc¸o˜es via´veis e que evoluem gradualmente para as melhores
delas. Os AGs sa˜o uma analogia da teoria da evoluc¸a˜o, onde atrave´s da selec¸a˜o natural
a tendeˆncia levaria a sobreviveˆncia dos mais aptos. As soluc¸o˜es via´veis ao problema
correspondem aos indiv´ıduos de uma espe´cie, na qual a adaptac¸a˜o destes e´ medida por
uma func¸a˜o objetivo. Os melhores pais teriam mais chance de se reproduzirem e gerarem
filhos mais adaptados, tendendo a uma populac¸a˜o melhorada ao longo do tempo. Para
explorar novas a´reas do espac¸o de soluc¸o˜es podem ocorrer, com uma pequena chance,
mutac¸o˜es que ira˜o poder trazer aos filhos caracter´ısticas que nenhum pai tenha, podendo
elas na˜o fazer diferenc¸a, serem ruins ou no melhor caso boas, trazendo benef´ıcios para os
indiv´ıduos (Friederick, 2013).
Linden (2012) fala que um ponto crucial dentro dos AGs seria a codificac¸a˜o do
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cromossomo e tambe´m a func¸a˜o de avaliac¸a˜o que e´ o que liga os AGs ao problema a ser
resolvido. Uma boa codificac¸a˜o dos cromossomos e da func¸a˜o de avaliac¸a˜o permite que
atrave´s do me´todo de selec¸a˜o e da recombinac¸a˜o a populac¸a˜o evolua, e a mutac¸a˜o traz
mais diversidade para os indiv´ıduos. Os indiv´ıduos menos aptos na˜o devem ser descartados
pois, apesar da sua avaliac¸a˜o, podem conter caracter´ısticas muito boas a serem passadas
para as futuras gerac¸o˜es.
A seguir pode-se observar um pseudoco´digo do funcionamento de um Algoritmo
Gene´tico ba´sico:
1. Inicializa a populac¸a˜o de cromossomos;
2. Avalia cada indiv´ıduo da populac¸a˜o;
3. Realiza a selec¸a˜o dos pais para a reproduc¸a˜o da populac¸a˜o;
4. Realiza as operac¸o˜es de Crossover e Mutac¸a˜o para gerar os novos indiv´ıduos;
5. Descarta todos os indiv´ıduos antigos da populac¸a˜o;
6. Avalia os novos indiv´ıduos e inserem na populac¸a˜o;
7. Se um limite de gerac¸o˜es foi atingido ou se o melhor indiv´ıduo satisfaz as condic¸o˜es
de parada, retorne o melhor indiv´ıduo, caso contra´rio volte para o 3 passo.
Figura 3: Exemplo de Algoritmo Gene´tico Fonte: Elaborado pelo autor
As soluc¸o˜es para um problema sa˜o representadas como um cromossomo composto
por um conjunto de genes que representam as poss´ıveis configurac¸o˜es das soluc¸o˜es. Os
cromossomos podem ser tidos como indiv´ıduos da populac¸a˜o.
A inicializac¸a˜o da populac¸a˜o e´ o processo onde a populac¸a˜o inicial e´ criada. Ela gera
cada cromossomo compondo cada um de seus genes satisfazendo as restric¸o˜es do problema.
Uma inicializac¸a˜o com qualidade podera´ influenciar bastante no funcionamento do AG.
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Uma boa inicializac¸a˜o deve prover uma boa distribuic¸a˜o no espac¸o de soluc¸o˜es e em alguns
casos permitir uma convergeˆncia mais ra´pida para as soluc¸o˜es finais. A Figura 4 mostra
um exemplo de representac¸a˜o cromossomial e inicializac¸a˜o. A seguir esta˜o alguns tipos
de inicializac¸a˜o:
• Inicializac¸a˜o Aleato´ria: O me´todo de inicializac¸a˜o mais simples e´ a inicializac¸a˜o
aleato´ria, a qual tem a composic¸a˜o dos genes dos cromossomos gerados aleatori-
amente, esta e´ uma das mais utilizadas pois possibilita uma boa distribuic¸a˜o no
espac¸o de busca, e com a aplicac¸a˜o de um operador de mutac¸a˜o pode ocasionar uma
boa explorac¸a˜o.
• Inicializac¸a˜o por K-Partes: Como a inicializac¸a˜o aleato´ria de uma populac¸a˜o
de tamanho finito na˜o garante que se tenha uma boa distribuic¸a˜o no espac¸o de
soluc¸o˜es, ha´ tambe´m a inicializac¸a˜o por K partes que garante que os indiv´ıduos
estejam espalhados por todo o espac¸o de busca. O espac¸o de busca e´ divididos em
K partes iguais e N indiv´ıduos sa˜o criados aleatoriamente dentro de cada K parte.
• Inicializac¸a˜o Baseada em Dados Reais: A inicializac¸a˜o ainda pode ser feita
baseando-se em dados reais, trazendo uma proximidade maior da realidade para a
populac¸a˜o inicial, onde cada indiv´ıduo seria aleatoriamente criado a partir de um
ou mais indiv´ıduos criados a partir de dados reais. Considerando-se que os dados
utilizados estejam pro´ximos de uma boa soluc¸a˜o, a populac¸a˜o teria uma convergeˆncia
mais ra´pida para melhores soluc¸o˜es.
Figura 4: Representac¸a˜o cromossomial e Inicializac¸a˜o. Fonte: Elaborado pelo
autor
A func¸a˜o de avaliac¸a˜o representa o objetivo a ser resolvido pelo problema. Ela e´
utilizada pelo AG para determinar a qualidade do indiv´ıduo da populac¸a˜o.
O me´todo de selec¸a˜o serve para simular o mecanismo de selec¸a˜o natural onde os
indiv´ıduos mais aptos tendem a ter uma maior reproduc¸a˜o e passar seus genes para as
pro´ximas gerac¸o˜es, sem exclu´ırem os indiv´ıduos menos aptos para poder manter a diversi-
dade das soluc¸o˜es e possibilitar a propagac¸a˜o de bons genes contidos neste indiv´ıduo. Um
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dos me´todos ba´sicos e´ o me´todo da roleta, onde todos os indiv´ıduos sera˜o distribu´ıdos de
acordo com suas avaliac¸o˜es em uma roleta de escala proporcional a soma da avaliac¸a˜o de
cada indiv´ıduo da populac¸a˜o, como mostrado na Figura 5.
Figura 5: Representac¸a˜o do me´todo da roleta. Fonte: Elaborado pelo autor
O crossover e´ realizado a cada dois indiv´ıduos pais selecionados, combinando seus
genes para gerar um novo indiv´ıduo filho. O mais simples e usado na literatura e´ o
crossover de um ponto, onde um ponto de corte e´ escolhido aleatoriamente no cromossomo
e os novos indiv´ıduos sa˜o gerados como mostrado na Figura 6.
Figura 6: Representac¸a˜o do crossover. Fonte: Elaborado pelo autor
Apo´s o crossover um operador de mutac¸a˜o podera´ ser aplicado, com uma pequena
taxa de ocorreˆncia, para cada cromossomo da populac¸a˜o e uma para cada gene dos cro-
mossomos, onde o gene selecionado sera´ modificado por um valor aleato´rio dentro das
restric¸o˜es. A mutac¸a˜o permite uma possibilidade de melhoria das soluc¸o˜es e uma sa´ıda
para ma´ximos locais da a´rea de busca das soluc¸o˜es. A Figura 7 representa a ocorreˆncia
da mutac¸a˜o.
Figura 7: Representac¸a˜o da mutac¸a˜o. Fonte: Elaborado pelo autor
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Por fim temos o mo´dulo da populac¸a˜o que sera´ o responsa´vel pelo controle da
populac¸a˜o. Geralmente em um modelo ba´sico de AG a populac¸a˜o de pais e´ totalmente
descartada, e uma nova populac¸a˜o constitu´ıda pelos filhos gerados. Em caso de filhos que
sejam soluc¸o˜es invia´veis, poderia-se simplesmente deixar a cargo da “natureza” elimina´-
los, aplicando uma alta penalidade das inviabilidades em suas avaliac¸o˜es, ou garantir que
uma quantidade necessa´ria de filhos via´veis sejam produzidos para a nova populac¸a˜o, ou
ainda substitu´ı-los pelos os melhores pais da populac¸a˜o geradora.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS
Yang (2016) apresenta um levantamento sobre as operac¸o˜es energicamente eficiente
para os transportes ferrovia´rios urbano. Ele cita 14 trabalhos com foco na otimizac¸a˜o da
tabela de hora´rios dos trens, dos quais quatro utilizaram AG para resolver o problema.
Outro comparativo apresentado pelo autor foi com relac¸a˜o a 25 trabalhos com o foco na
aplicac¸a˜o de estrate´gias de conduc¸a˜o energeticamente eficientes, das quais cinco utilizaram
AG para resolver o problema.
Por fim Yang (2016) apresenta as comparac¸o˜es entre a estrate´gia de operac¸a˜o
original na Linha Yizhuang e as estrate´gias de otimizac¸a˜o da tabela de hora´rio, estrate´gias
de conduc¸a˜o eficiente e a unia˜o das estrate´gias de otimizac¸a˜o abordadas, para mostrar as
taxas de economia de energia, onde ele mostra uma economia de energia de 6.93% gerada
pela otimizac¸a˜o da tabela de hora´rio, 21.63% aplicando estrate´gias de conduc¸a˜o eficientes
e 26,63% com as duas estrate´gias em conjunto.
Huang (2015) fez um levantamento sobre 18 artigos alinhados ao problema de
eficieˆncia energe´tica destacando o objetivo principal e as estrate´gias adotadas. O autor
apresenta um comparativo onde e´ poss´ıvel identificar que o AG e´ a estrate´gia mais ado-
tada. De posse dessa informac¸a˜o o autor propo˜em um algoritmo gene´tico com mu´ltiplas
populac¸o˜es aplicado no metroˆ de Beijing em um trecho de 21 km.
3.1 Mapeamento Sistema´tico
Segundo Mota (2013), o Mapeamento Sistema´tico e´ uma metodologia de pesquisa
baseada em evideˆncias, pois seu principal objetivo e´ identificar todas as pesquisas relaci-
onadas a um to´pico espec´ıfico. Desse modo, tem-se uma visa˜o geral da evoluc¸a˜o de uma
determinada a´rea de pesquisa ate´ o momento do mapeamento.
Foi realizado um mapeamento sistema´tico sobre o problema de eficieˆncia energe´tica
dos transportes ferrovia´rios, com foco nas estrate´gias de conduc¸a˜o eficiente utilizando AG
para solucionar o problema em questa˜o. A string de busca adotada no mapeamento foi:
(”Genetic Algorithm”) AND (”Energy Efficiency”) AND (Subway OR Train)
AND (”speed profile”). Apo´s feito um levantamento sobre os principais engenhos
de busca, foi poss´ıvel identificar 8 engenhos que se alinharam ao estudo. Para cada
engenho selecionado, a string de busca foi configurada a fim de que a mesma atendesse as
especificac¸o˜es de cada engenho. Segue abaixo a lista dos engenhos de busca utilizados neste
trabalho: ACM, Arxiv, EBSCOhos, IEEE, Science Direct (Elsevier), Scopus, Springer,
Wiley Online Library.
E´ poss´ıvel identificar treˆs momentos principais relacionados ao mapeamento, onde
em cada momento foi poss´ıvel contabilizar a quantidade de artigos em cada engenho de
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busca. Num primeiro momento foram retornados 118 artigos apo´s a busca nos enge-
nhos, num segundo momento 115 artigos estavam dispon´ıveis para download e no terceiro
momento, destes artigos, 18 conseguiram passar pelos crite´rios de inclusa˜o e exclusa˜o.
Dos 18 artigos que passaram pelas fases iniciais do mapeamento, todos abordavam
estrate´gias de conduc¸a˜o eficiente como forma de economizar energia, seis deles utiliza-
ram uma abordagem em conjunto com a otimizac¸a˜o da tabela de hora´rios, onde treˆs
trabalhavam com a questa˜o da energia regenerativa, como pode ser visto na Figura 8.
Figura 8: Resultado da Questa˜o de Pesquisa 1 do Mapeamento Sistema´tico
Fonte: Elaborado pelo autor
Uma das questo˜es de pesquisa imposta aos 18 artigos inclu´ıdos no mapeamento,
foi a Questa˜o de Pesquisa 2 - Quais questo˜es ou operadores da abordagem evoluciona´ria
sa˜o relatados no artigo?, sobre a abordagem dos operadores gene´tico pode ser obser-
vada na Figura 9. Dentre estes artigos 15 citaram a inicializac¸a˜o da populac¸a˜o, pore´m
a maior parte na˜o detalhou como foi realizada, os 15 artigos esta˜o referenciados em:
Brenna (2016), Carvajal-Carren˜o (2014), Carvajal-Carren˜o (2015), Chevrier (2013), Cu-
cala (2012), Ferna´ndez-Rodr´ıguez (2015), Hamid (2016), Huang (2015), Keskin (2015),
Li (2014), Lu (2013), Sicre (2014), Xu (2016), Yang (2015), Yong (2011).
Figura 9: Resultado da Questa˜o de Pesquisa 2 do Mapeamento Sistema´tico
Fonte: Elaborado pelo autor
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4 MATERIAIS E ME´TODOS
Aqui contera˜o os me´todos e procedimentos adotados no desenvolvimento do tra-
balho. Inicialmente sera´ dada uma contextualizac¸a˜o do software GeneticBee, em seguida
sera˜o detalhadas as estrate´gias que foram implementadas e integradas ao software, por fim
todas as configurac¸o˜es e dados que foram utilizados para a realizac¸a˜o dos experimentos.
4.1 GeneticBee
O GeneticBee e´ um software que tem como proposta gerar estrate´gias de controle
de tra´fego energeticamente eficiente, atrave´s da implementac¸a˜o de um AG desenvolvido
para encontrar o melhor perfil de conduc¸a˜o que um maquinista de trem deve seguir. Este
software pode ser utilizado como uma ferramenta de simulac¸a˜o para que se possa testar
e analisar as estrate´gias a serem utilizadas pelo AG para a busca do melhor perfil de
conduc¸a˜o (MARTINS 2016).
O GeneticBee foi desenvolvido usando linguagem de programac¸a˜o Java para a
implementac¸a˜o do AG, o qual possui diversas opc¸o˜es de configurac¸a˜o. Para facilitar
na apresentac¸a˜o dos resultados graficamente foi adotada a biblioteca JFreeChart, que e´
bastante robusta e flex´ıvel para manipular gra´ficos em 2D e 3D, e tem fa´cil integrac¸a˜o
com Java (QUEIROZ 2016).
Este software conta com uma interface gra´fica que pode ser dividida basicamente
em: uma aba para entrada de dados a serem usados nos experimentos (Figura 10), uma
aba a qual podera´ ser feita uma ana´lise dos dados iniciais de entrada (Figura 11), uma
aba para as configurac¸o˜es do domı´nio (Figura 12), uma aba para as configurac¸o˜es dos
operadores do AG (Figura 13), e uma aba para exibic¸a˜o e ana´lise dos resultados finais
(Figura 14).
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Figura 10: Aba de Entradas de Dados do Software GeneticBee Fonte: Imagem
elaborada pelo autor
Figura 11: Aba para Analise dos Dados de Entrada do Software GeneticBee
Fonte: Imagem elaborada pelo autor
4.2 Estrate´gias de Inicializac¸a˜o da Populac¸a˜o
Dentre as estrate´gias de inicializac¸a˜o existentes sera´ abordado neste trabalho a
Inicializac¸a˜o Aleato´ria e a Inicializac¸a˜o Baseada em Dados Reais, a fim de que possa
ser comparado o impacto que as formas de inicializac¸a˜o tem na evoluc¸a˜o do AG para o
problema em questa˜o, e possa contribuir com o AG do software utilizado.
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Figura 12: Aba para Configurac¸o˜es do Domı´nio do Software GeneticBee Fonte:
Imagem elaborada pelo autor
Figura 13: Aba para as Configurac¸o˜es dos Operadores do AG do Software
GeneticBee Fonte: Imagem elaborada pelo autor
4.2.1 Inicializac¸a˜o Aleato´ria
Como foi dito anteriormente na Sec¸a˜o 2.2 uma inicializac¸a˜o aleato´ria permite uma
boa distribuic¸a˜o no espac¸o de busca, enta˜o por este motivo foi desenvolvido um me´todo de
inicializac¸a˜o onde os genes de cada cromossomo sera˜o criados aleatoriamente obedecendo
aos limites de velocidade definidos pelo usua´rio. Pelo fato de ser aleato´rio os perfis gerados
inicialmente na˜o condizem com um perfil de velocidade via´vel, muito menos poderiam ser
utilizados, existe a necessidade da aplicac¸a˜o de uma estrate´gia de suavizac¸a˜o, considerando
o aspecto de conforto na conduc¸a˜o do trem.
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Figura 14: Aba de Exibic¸a˜o dos Resultados Obtidos do Software GeneticBee
Fonte: Imagem elaborada pelo autor
4.2.2 Inicializac¸a˜o com Base em Dados Reais
Tendo um perfil de conduc¸a˜o real (obtido por meio de sensores) sendo utilizado
como base para entrada de dados configuradas pelo usua´rio, neste trabalho foi desenvol-
vido um me´todo de inicializac¸a˜o em que cada indiv´ıduo gerado tera´ aleatoriamente seus
genes criados com valores dentro de um intervalo relacionado com os genes do perfil de da-
dos reais. O valor da variac¸a˜o a ser usada para encontrar o intervalo pode ser configurada
pelo usua´rio na aba de configurac¸a˜o dos operadores, no campo variac¸a˜o, correspondente a
varia´vel velocidade. Cada indiv´ıduo sera´ enta˜o uma modificac¸a˜o do perfil definido como
entrada de dados do programa. A Figura 15 da´ uma ideia de como seria este intervalo.
Figura 15: Representac¸a˜o dos Intervalos de Inicializac¸a˜o Fonte: Elaborado
pelo autor
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4.3 Algoritmo de Suavizac¸a˜o
Durante o desenvolvimento dos me´todos de inicializac¸a˜o, ainda na fase de testes,
foi verificada a necessidade de um algoritmo de suavizac¸a˜o para promover o conforto e a
viabilidade dos perfis de velocidade. Tanto na inicializac¸a˜o aleato´ria como na baseada em
dados reais alguns genes dos cromossomos tem adquirido uma diferenc¸a elevada entre os
genes vizinhos e isto na˜o seria via´vel para um condutor utilizar na pra´tica, pois o mesmo
traria um desconforto para os passageiros. Ale´m disso, quando realizado os operadores
de crossover e o de mutac¸a˜o este mesmo problema poderia acontecer, precisando enta˜o da
realizac¸a˜o de uma suavizac¸a˜o.
O algoritmo de suavizac¸a˜o percorre todo o cromossomo enquanto houver falhas
e testa a diferenc¸a entre cada genes adjacentes. Caso haja uma diferenc¸a maior que o
valor definido como uma falha, estes genes e seus vizinhos sera˜o modificados de modo que
seja suavizada estas diferenc¸as em cada gene do perfil. A Figura 16 ilustra como esta
estrate´gia e´ realizada. No Algoritmo 1 esta´ representado um pseudoco´digo do processo
de como a suavizac¸a˜o e´ realizada:
(a) Representac¸a˜o da Suavizac¸a˜o
Aplicada no Valor dos Genes
(b) Representac¸a˜o Gra´fica da
Correc¸a˜o no Perfil de Velocidade
Figura 16: Representac¸a˜o do Algoritmo de Suavizac¸a˜o Fonte: Elaborado pelo
autor
4.4 Experimento
Para a realizac¸a˜o da ana´lise comparativa das estrate´gias de inicializac¸a˜o, o ex-
perimento fora realizado com os operadores de Inicializac¸a˜o Aleato´ria, de Inicializac¸a˜o
Aleato´ria com Suavizac¸a˜o Aplicada, de Inicializac¸a˜o Baseada em Dados Reais e Inicia-
lizac¸a˜o Baseada em Dados Reais com Suavizac¸a˜o Aplicada.
As realizac¸o˜es feitas neste experimento tomaram como base a Linha Sul do Sis-
tema de Trens Urbanos do Recife. Este sistema e´ operado em 3 linhas fe´rreas, sendo 2
eletrificadas e 1 operada por composic¸o˜es diesel com extensa˜o total de 71 km, abrangendo
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Algorithm 1 Algoritmo de Suavizac¸a˜o
1: function suaviza(*elementos, i, falha)
2: diferenca ← abs(elementos[i + 1]− elementos[i])
3: if diferenca ≥ 0.35 then
4: correcao← diferenca ∗ 0.3
5: falha← verdadeiro
6: if elementos[i] ≤ elementos[i + 1] then
7: elementos[i]← elementos[i] + correcao
8: elementos[i + 1]← elementos[i + 1]− correcao
9: else
10: elementos[i]← elementos[i]− correcao






4 munic´ıpios, Recife, Jaboata˜o dos Guararapes, Camaragibe e Cabo de Santo Agostinho.
Possue 37 estac¸o˜es, transportando cerca de 400 mil passageiros/dia. A Linha Sul e´ uma
das linhas eletrificadas a qual abrange 2 munic´ıpios, Recife e Jaboata˜o dos Guararapes,
com 10 estac¸o˜es em operac¸a˜o, no trecho Recife/Cajueiro Seco (CBTU, 2017). Atrave´s
dos dados de um perfil de conduc¸a˜o obtido por meio de sensores, da Linha Sul do Metroˆ
de Recife (METROREC), para a realizac¸a˜o dos experimentos, tomamos como base o sub-
trecho entre as estac¸o˜es de Coqueiral a Alto do Ce´u, a qual tem uma extensa˜o de 1148
metros. No perfil de conduc¸a˜o que utilizado para este trabalho o tempo de viagem entre
as estac¸o˜es foi de 99 segundos, que sera´ considerado nos experimentos como o tempo de
viagem que deve ser cumprido. Para a massa do trem foi tomado como base o trabalho
realizado por Queiroz (2016) o qual considera a massa do trem fixa em 38000 kg.
A representac¸a˜o cromossomial adotada neste trabalho e´ baseada no exemplo ilus-
trado na Figura 17, onde E1 e E2 sa˜o as estac¸o˜es, inicial e final respectivamente. O
cromossomo representa o perfil de conduc¸a˜o, onde a quantidade de genes e´ definida pela
quantidade de capturas. Enta˜o o cromossomo foi definido atrave´s da utilizac¸a˜o dos dados
do subtrecho utilizado nos experimentos. Cada gene pode ter diferentes configurac¸o˜es de
velocidade, tempo, distaˆncia, acelerac¸a˜o, pressa˜o, corrente, poteˆncia, energia e freio.
A func¸a˜o de avaliac¸a˜o utilizada neste trabalho foi baseada na func¸a˜o da Energia
Cine´tica e como os AGs podem ser vistos como me´todos de maximizac¸a˜o e o objetivo e´
minimizar o gasto energe´tico, a func¸a˜o de avaliac¸a˜o sera´ o inverso da energia cine´tica. Na
Equac¸a˜o 1 esta´ representado o gasto energe´tico calculado para cada gene y do cromossomo
x, a Equac¸a˜o 2 representa a soma total da energia gasta em cada gene y do cromossomo
x, a Equac¸a˜o 3 e´ o inverso da Equac¸a˜o 2, e sera´ a func¸a˜o de avaliac¸a˜o utilizada para
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Figura 17: Representac¸a˜o cromossomial adotada nesse trabalho Fonte: Ela-
borado pelo autor













m = e´ a massa do trem.
vx,y = velocidade do do trem no gene y.
x = nu´mero do cromossomo da populac¸a˜o.
y = posic¸a˜o do gene em um cromossomo y.
G = nu´mero total da quantidade de genes de um cromossomo.
O operador de selec¸a˜o utilizado foi o me´todo da roleta relatado na Sec¸a˜o 2.2 deste
trabalho. O crossover utilizado foi o crossover de um ponto, e a mutac¸a˜o foi a uniforme
com a taxa definida em 10%. O mo´dulo da populac¸a˜o escolhido mante´m o melhor pai
da gerac¸a˜o anterior e descarta todo o resto dos pais. A populac¸a˜o foi composta por 100
indiv´ıduos e o AG foi configurado para realizar 50 gerac¸o˜es. A escolha destes operadores
foi baseada no trabalho de Queiroz (2016), que demonstra um melhor funcionamento no
contexto do GenticBee.
Uma tabela de sinalizac¸a˜o e´ uma tabela que conte´m as velocidades ma´ximas per-
mitidas durante o percurso. Para a Inicializac¸a˜o Baseada em Dados Reais, o perfil inicial
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utilizado como base da tabela de sinalizac¸a˜o foi o perfil real utilizado para os experimen-
tos, ja´ para a Inicializac¸a˜o Aleato´ria um perfil inicial aleato´rio e´ gerado e este e´ tomado
como base para a tabela.
Neste trabalho o subtrecho analisado foi dividido em dez partes iguais e a velo-
cidade ma´xima foi definida pela maior velocidade encontrada no perfil inicial para cada
uma das dez partes, arredondando este valor para um mu´ltiplo de 5. Algumas restric¸o˜es
sa˜o aplicadas pelo AG para garantir que os perfis gerado cumpram a distaˆncia necessa´ria,
cumprindo tambe´m com o tempo determinado com um adicional de dez segundos de folga.
Para a inicializac¸a˜o baseada nos dados reais o valor configurado para o intervalo
de variac¸a˜o e´ 3, ou seja a faixa a ser escolhida pode variar entre [vx,y − 3, vx,y + 3].
Analisando o perfil de entrada foi visto em me´dia uma diferenc¸a de 0.15m/s para
cada gene, e em 10% dos casos as diferenc¸as tinham valores maiores que 0.35m/s, o algo-
ritmo de suavizac¸a˜o teve seu conforto ajustado para minimizar as diferenc¸as de velocidade
de cada gene para ser menor do que 0.35m/s.
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5 RESULTADOS
Neste cap´ıtulo sera˜o apresentados os resultados dos experimentos realizados com a
utilizac¸a˜o das configurac¸o˜es detalhadas na sec¸a˜o anterior. O resultados esta˜o apresentados
nas Figuras 18, 19, 20 e 21.
5
Figura 18: Comparac¸a˜o dos Experimentos pela Avaliac¸a˜o Fonte: Elaborado
pelo Autor
Figura 19: Comparac¸a˜o dos Experimentos pela Energia Gasta Fonte: Elabo-
rado pelo Autor
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Figura 20: Comparac¸a˜o dos Experimentos pela Energia Gasta sem o Experi-
mento da Inicializac¸a˜o Aleato´ria Fonte: Elaborado pelo Autor
Figura 21: Comparac¸a˜o dos Experimentos pela Avaliac¸a˜o a cada Gerac¸a˜o
Fonte: Elaborado pelo Autor
A Figura 18 mostra a avaliac¸a˜o do melhor indiv´ıduo da u´ltima gerac¸a˜o resultante
dos perfis de conduc¸a˜o finais obtidos para cada uma dos experimentos abordados.
Ja´ Figura 19 mostra o gasto energe´tico que fora obtido em cada perfil final.
Na Figura 20 foi exclu´ıdo o experimento Inicializac¸a˜o Aleato´ria para permitir que
fosse observado o gasto energe´tico dos outros experimentos.
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Finalmente na Figura 21 pode ser observada a evoluc¸a˜o das avaliac¸o˜es para cada
gerac¸a˜o do AG, de cada um dos experimentos realizados.
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6 DISCUSSA˜O
De acordo com os resultados expostos na Figura 21 o experimento realizado com a
inicializac¸a˜o da populac¸a˜o aleato´ria obteve o pior resultado, quase na˜o podendo ser visto
no gra´fico, o qual trouxe a questa˜o da necessidade de uma poss´ıvel melhoria das escalas
para uma melhor visualizac¸a˜o gra´fica. O experimento que utilizou como base os dados
do perfil real do trecho entre Coqueira e Alto do Ce´u, sem a utilizac¸a˜o do algoritmo de
suavizac¸a˜o, obteve uma influeˆncia positiva significativa na avaliac¸a˜o do resultado final do
AG em relac¸a˜o a Inicializac¸a˜o Aleato´ria.
O algoritmo de suavizac¸a˜o eliminou a maior parte dos distu´rbios encontrados nas
soluc¸o˜es e pelo gra´fico exposto pode ser observado um grande aumento nas avaliac¸o˜es
dos experimentos com a Inicializac¸a˜o Aleato´ria e a Inicializac¸a˜o Baseada em Dados Reais
quando utilizado o algoritmo de suavizac¸a˜o em relac¸a˜o a quando na˜o fora utilizado. Em
espec´ıfico o experimento que utilizou a Inicializac¸a˜o Baseada em Dados Reais com Sua-
vizac¸a˜o Aplicada apresentou uma diferenc¸a enorme em relac¸a˜o aos outros experimentos
em cada uma das execuc¸o˜es.
Como a avaliac¸a˜o e´ o inverso do gasto de energia, a que teve o maior gasto
energe´tico foi o experimento com a Inicializac¸a˜o Aleato´ria e seu gasto energe´tico foi ta˜o
alto que tornou impercept´ıvel a visualizac¸a˜o dos outros experimentos no gra´fico da Figura
19. Na Figura 20 pode ser melhor analisado o gasto energe´tico dos outros experimentos
que tiveram este gasto proporcionalmente inversos a sua avaliac¸a˜o.
Observando a Figura 21 da´ para observar bem as influeˆncias obtidas por cada um
dos experimentos realizados e o qua˜o importante e´ uma boa inicializac¸a˜o para a evoluc¸a˜o
do AG.
O algoritmo de suavizac¸a˜o mostrou ser bastante eficiente para trazer conforto aos
perfis analisados e na melhora das soluc¸o˜es para as configurac¸o˜es utilizadas nos experi-
mentos.
Como pode ser vista tanto na Figura 18, que mostra a avaliac¸a˜o do melhor in-
div´ıduo da u´ltima gerac¸a˜o, e na Figura 21, que mostra a evoluc¸a˜o das avaliac¸o˜es por
gerac¸a˜o, a inicializac¸a˜o que obteve os melhores resultados foi a Inicializac¸a˜o Baseada em
Dados Reais com Suavizac¸a˜o Aplicada.
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7 CONCLUSO˜ES
Neste trabalho foi analisado e apresentado o comportamento de cada estrate´gia de
inicializac¸a˜o e o impacto que foi gerado no AG utilizado. A estrate´gia de inicializac¸a˜o
que obteve o melhor desempenho foi a Inicializac¸a˜o Baseada em Dados Reais utilizando
o algoritmo de suavizac¸a˜o. Como os operadores esta˜o diretamente ligados ao problema,
aprimoramentos que possam ser realizados no AG podem trazer outros comportamentos
para estas estrate´gias.
7.1 Contribuic¸o˜es
Foram definidas algumas estrate´gias para inicializac¸a˜o da populac¸a˜o para o pro-
blema em questa˜o, ale´m de um algoritmo de suavizac¸a˜o para prover conforto as soluc¸o˜es,
e estas foram analisadas para indicar as de melhor desempenho.
As estrate´gias de inicializac¸a˜o junto com o algoritmo de suavizac¸a˜o foram integra-
dos ao software utilizado, tornado poss´ıvel fazer alterac¸o˜es de configurac¸a˜o e verificar qual
o impacto na soluc¸a˜o final.
7.2 Trabalhos Futuros
A seguir sa˜o apresentadas algumas melhorias que podem ser realizadas em traba-
lhos futuros:
• Inserir novas restric¸o˜es ou func¸o˜es que possam fazer com que os perfis gerados sigam
os padro˜es de um perfil de velocidade via´vel.
• Melhorar a func¸a˜o de avaliac¸a˜o do AG, acrescentando novos dados a serem analisa-
dos.
• Melhorar a representac¸a˜o gra´fica dos resultados, com uma melhoria da escala das
avaliac¸o˜es obtidas, ou a melhoria da func¸a˜o de avaliac¸a˜o utilizada.
• Melhorar a representac¸a˜o cromossomial, com a inserc¸a˜o de novos dados.
• Fazer uma comparac¸a˜o dos resultados com va´rios perfis reais para verificar a eficieˆncia
gerada.
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